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RESUMO

Nas ultimas décadas o estudo dos sinais mioelétricos foram amplamente difundidos
com o intuito de melhorar a capacidade motora ou de diagnosticar distirbios ligados ao
movimento humano. Diferentes técnicas de aprendizado de méaquina foram desenvolvi-
das com o intuito de auxiliar no controle de préteses através da predi¢do do movimento
realizado. Na literatura sdo encontrados trabalhos com taxa de acerto superior a 90% em
alguns cendrios pré determinados em ensaios conduzidos em sefup de laboratério. Com
o objetivo de flexibilizar o processo de aquisi¢@o e treinamento dos sistemas classificaté-
rios, este trabalho propde o desenvolvimento de um protétipo de um classificador Random
Forest sistema embarcado em FPGA capaz de adquirir, processar e classificar movimen-
tos localmente sem a necessidade de um ambiente de laboratério. A motivacdo desta
abordagem se deve ao fato de ndo haver na literatura especializada uma grande aborda-
gem dedicada ao uso de sistemas embarcados além de avaliar o efeito do paralelismo em
sistemas de aquisi¢cdo multicanais. O modelo inteligente proposto apresentou uma taxa
de acerto de 83% na classificacdo da base Flor de Iris e de 81% quando classificando os
sinais de SEMG do repositério NinaPRO. Quando submetido a aquisi¢do de dados expe-
rimentais, o modelo apresentou uma taxa de 73,8% de acerto nos movimentos propostos.
Estas taxas estdo abaixo dos resultados encontrados na literatura cldssica, porém estes
resultados foram obtidos computacionalmente em que a quantidade de recursos de hard-
ware disponiveis para processamento sdo abundantes enquanto que neste trabalho uma
grande quantidade de recursos da FPGA foram utilizados totalizando 95,6% das LUTs

disponiveis e 79,4% da memoria RAM disponivel no sistema.

Palavras-chave: FPGA, Classficador, Eletromiografia de superficie, Random Forest.



ABSTRACT

In recent decades, the study of myoelectric signals has been widely disseminated with
the aim of improving motor capacity or diagnosing disorders related to human movement.
Different machine learning techniques have been developed with the aim of helping to
control prostheses by predicting the movement performed. In the literature, studies are
found with a hit rate greater than 90% in some predetermined scenarios in tests conducted
in laboratory setup. With the objective of making the process of acquisition and training
of classification systems more flexible, this work proposes the development of a proto-
type of a classifier Random Forest embedded system in FPGA able to acquire, process
and classify movements locally without the need of a controlled environment. The mo-
tivation for this approach is due to the fact that in the specialized literature there is not
a large approach dedicated to the use of embedded systems in addition to evaluating the
effect of parallelism in multichannel acquisition systems. The proposed intelligent model
presented a hit rate of 83% in the classification of the Iris dataset and of 81% when classi-
fying the SEMG signals from the NinaPRO repository. When submitted to the acquisition
of experimental data, the model presented a rate of 73.8% of success in the proposed
movements. These rates are below the results found in the classical literature, but these
results were obtained computationally in which the amount of hardware resources avail-
able for processing are abundant while in this work a large amount of FPGA resources
were used, totaling 95.6% of the Available LUTs and 79.4% of available RAM on the

system.

Keywords: Random Forest, Classifier, Surface Electromyography, FPGA.
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1 INTRODUCAO

Existem diversas enfermidades relacionadas a distirbios de movimento, segundo es-
tudo publicado na American Heart Association em 2011 aproximadamente 795.000 pes-
soas sofrem de AVC anualmente e deste montante estima-se que aproximadamente 26.000
pessoas ficam com sequelas que de alguma maneira interferem na execugao de suas tare-
fas didrias. Nos estudos destas enfermidades existem diferentes técnicas que podem ser
aplicadas na andlise do movimento. E dentre estas, pode-se destacar a eletromiografia que
segundo (KONRAD, P. 2005) consiste em uma técnica experimental, aplicada na aquisi-
cdo e andlise dos sinais mioelétricos provenientes das variacodes fisiol6gicas na membrana
muscular.

Diversos trabalhos publicados nos ultimos anos fazem uso da eletromiografia de su-
perficie (SEMG) para auxiliar nos mais variados diagndsticos, em trabalho apresentado
por (SONMEZOCAK & KURT, 2021) a eletromiografia foi utilizada em conjunto com
redes neurais artificiais para o diagndstico de pacientes com bruxismo. Outro estudo para
avaliar a perda de poténcia muscular durante a pratica de atividades fisicas foi publicado
por (SUN et al., 2022; LIU et al., 2022).

De acordo com trabalho publicado por (GRAHAM et al., 2008), estimou-se que no
ano de 2005 aproximadamente 1.6 milhdes de pessoas sofreram com a perda de movimen-
tos e que ocorreram em torno de 185.000 amputacdes, apenas nos Estados Unidos. Este
¢ um dado bastante impactante, pois pode alterar drasticamente a qualidade de vida das
pessoas afetadas. Neste cendrio foi apresentado por (MOSTAFA et al., 2018) um trabalho
que propds um dispositivo SEMG para estimar a for¢a de aperto de pessoas que apresenta-
vam perda de movimentos nas mdos. Em outro trabalho apresentado por (KACZMAREK
et al., 2019) foi proposto um sistema baseado em sEMG para a identificagcdo da movi-
mentacdo da mao humana para a criagao de proteses.

Com a evolugdo tecnoldgica e cientifica nas tltimas décadas, outras ferramentas fo-
ram incorporadas junto a eletromiografia de modo a fornecer um diagndstico mais 4gil
e assertivo. O uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs) foi amplamente difundido de-

vido sua capacidade de processar e classificar grandes quantidades de dados a partir de
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um conhecimento prévio. Seguindo este contexto, (MOSTAFA et al., 2018) propos um
sistema baseado em FPGA com redes neurais artificiais para andlise de sinais elétricos
provenientes da atividade muscular e para otimizar a andlise dos dados a RNA proposta
foi treinada com base nos dados fornecidos de repositérios previamente definidos. Em
trabalho semelhante apresentado por (CHOI et al., 2010), foi proposto um sistema que
se valia do uso de RNAs para a andlise dos sinais obtidos via SEMG dos movimentos de
contracdo das maos para estudos de reabilitagdo e andlise em atividades esportivas.

Diversos estudos buscam desenvolver sistemas classificadores para reconhecimento
de movimentos através dos estimulos mioelétricos para o controle de préteses, em um
estudo publicado por (GRAHAM et al., 2008), ocorrem anualmente nos Estados Unidos
cerca de 185.000 novas amputacdes. Um trabalho apresentado por (MOSTAFA et al.,
2020) foi abordado o uso de RNAs para classificar a forca de aperto de préteses em
individuos amputados.

Além do uso de RNAs para classificacio de movimentos, outras técnicas podem ser
utilizadas como Arvores de Decisdo ou ainda Random Forests. Foi apresentado por (OMI-
SORE et al., 2019) um sistema classificador baseado em eletromiografia de superficie
para reconhecimento de movimentos das maos em Random Forest, obtendo uma taxa de
acerto superior a 75%.

O objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de um sistema embarcado de pequeno
porte com custo reduzido que seja capaz de adquirir, processar e através do método Ran-
dom Forest classificar alguns movimentos do segmento mao-braco com base nos dados
obtidos através da eletromiografia de superficie. A classificacdo ocorrerd a partir de carac-
teristicas que serdo extraidas dos sinais adquiridos em cada movimento pré-determinado
e de posse das taxas de acerto obtidas no protétipo desenvolvido, apresentar uma compa-

racdo com outras metodologias utilizadas na literatura cldssica.
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2 CONCEITOS TEORICOS

2.1 CONCEITOS SOBRE ELETROMIOGRAFIA

Os primeiros estudos ligados aos sinais mioelétricios datam do século XVII, quando
Francesco Redi documentou que a musculatura de arraias poderiam ser uma fonte de
energia elétrica. Os primeiros trabalhos relacionados a eletromiografia de superficie fo-
ram publicados em 1960 pelo cientista turco John Basmajian que ficou conhecido como
o pai da eletromiografia de superficie (CRISWELL, 2011). Em uma definicdo mais con-
temporanea, a eletromiografia consiste na andlise elétrica dos sinais provenientes dos ner-
vos, musculos e jun¢des neuromusculares (MERLETTI & PARKER, 2004), (NAM et al.,
2019).

Sob o ponto de vista fisioldgico, a contragdo e o relaxamento muscular ocorrem devido
a conexdo neuromuscular e o inicio do processo de contra¢do acontece com o estimulo
muscular, no qual um sinal elétrico chamado potencial de acdo muscular € transmitido
as fibras musculares. O emissor deste sinal € o neur6nio motor, sendo denominado "uni-
dade motora"o conjunto formado por ele e todas as fibras musculares a ele conectadas
(TORTORA & DERRICKSON, 2017). Um tnico neur6nio motor estimula mais de uma
fibra muscular, sendo este nimero associado, principalmente, ao tipo do movimento. Em
musculos associados a movimentos de maior precisdo, como por exemplo o de abrir e
fechar os olhos, os neurdnios motores acionam normalmente entre 10 e 20 fibras mus-
culares. Em contrapartida, nos muisculos responsdveis por movimentos maiores que re-
querem mais forca (por exemplo o biceps braquial e o gastrocnémio), um inico neurdénio
motor pode estar associado a uma faixa de 2000 a 3000 fibras musculares (TORTORA &
DERRICKSON, 2017).

ApOs a ocorréncia do estimulo, os impulsos nervosos (potenciais de a¢io) surgem,
geralmente na regido chamada cone de implantacdo, a partir do qual sdo conduzidos ao
longo do axdnio até os terminais,os quais estdo proximos, porém nao fisicamente conecta-
dos, as fibras musculares. A sinapse entre os terminais axénicos e a placa motora terminal

de uma fibra muscular é chamada de jun¢do neuromuscular. Este conjunto estd conectado



17

ao cortex cerebral através da medula espinhal conforme pode ser observado na Figura 1.

Unidade motora
motoneurdnio + fibras musculares

Neurénio motor )Al’
'

T AN
Y & |
() ¥
Medula espinhal | ) =
k\ M |\ Unidade
N ,/)' I | motora

- " -~ l

Fibras musculares

Musculatura 1 |
esquelética \ ™

Musculo

Figura 1: Representacao basica do sistema motor humano.
Fonte: Adaptado de (MERLETTI & PARKER, 2004).

O potencial de acdo divide-se em duas fases: despolarizacdo e repolarizagdao. Durante
a primeira etapa, a membrana parte do repouso (tipicamente apresentando potencial elé-
trico de -70 mV) para um potencial menos negativo podendo atingir valores positivos.
Tipicamente, uma despolarizacdo para um potencial de cerca de -55 mV j4 caracteriza
um impulso (TORTORA & DERRICKSON, 2017). Durante uma contracdo muscular, o
potencial elétrico na regido de despolariza¢do pode atingir valores na faixa de 50 a 75
mV (SUN et al., 2022). Na fase de repolarizacdo o potencial da membrana retorna para
o seu valor de repouso (TORTORA & DERRICKSON, 2017). A velocidade na qual o
potencial de acdo se propaga na membrana muscular estd relacionada com o didmetro e o
tipo das fibras musculares, sendo denominada de velocidade de condu¢do (MERLETTI &
PARKER, 2004). A Figura 2 apresenta a resposta elétrica da membrana muscular durante
um estimulo recebido pelo sistema motor.

De acordo com (CRAM, 2003), a eletromiografia pode ser dividida em duas formas:
intramuscular e de superficie. A opcao intramuscular requer um profissional habilitado
pois trata-se de uma técnica invasiva ao corpo, mas possibilita a anélise da eletromiografia
com maior resoluga@o espacial, limitado de 4 a 5 unidades motoras (MERLETTI & PAR-
KER, 2004). Deste modo, o sinal de EMG medido consiste na superposi¢ao de potencial
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Figura 2: Resposta elétrica da unidade motora durante o0 movimento.
Fonte: Adaptado de Adaptado de (TORTORA & DERRICKSON, 2017).

de acdo da unidade motora. Enquanto que no modo ndo invasivo, a medi¢do do sinal
de EMG ¢ realizada através de eletrodos fixados sob a pele. Neste caso, os eletrodos,
tipicamente constituidos de prata / cloreto de prata, podem ser colocados diretamente em
contato com a pele em casos de medi¢do a seco ou com uma camada de gel condutivo
separando-os da pele (POZO et al., 2004), (MERLETTI & PARKER, 2004).

O sinal de EMG, medido de forma invasiva ou ndo, €, portanto, resultado da superpo-
sicdo de varias MUAPs (unidades motoras de acdo potencial). Contudo, na leitura super-
ficial, o eletrodo se encontra distante do musculo, sendo o espaco entre ambos preenchido
por tecido bioldgico. Este ultimo atua como um filtro passa-baixa, atenuando frequéncias
acima de 400Hz (POZO et al., 2004). Com isso, o sinal de SEMG possui componentes
entre as frequéncias de 6 e 500 Hz, sendo a maior parcela da energia compreendida na
faixa de 20 e 150 Hz. A amplitude do sinal nao processado (a exce¢do da aplicacdo de
um filtro passa banda) pode excursionar entre £5000.V em atletas (KONRAD, 2005)

Na Figura 3 € ilustrado um sinal de SEMG adquirido de um voluntario sauddvel, nao
amputado. Este sinal pertence a base de dados NinaPro DB-2, voluntério 1 (ATZORI et
al.,2014). A atividade elétrica muscular medida da superficie da pele possui forte carac-
teristica estocdstica, podendo ser considerado um sinal ndo estaciondrio. Tais atributos
estdo relacionados ao grande nimero de MUAP’s sobrepostas e da natureza irregular da
descarga das unidades motoras. Existe uma série de fatores que influenciam a medi¢ao

de EMG, seja do ponto de vista fisioldgico, anatdomico e técnico, que fazem com a que
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a relac@o entre a amplitude do envelope do sinal obtido e a forca exercida pela junta ou
membro seja apenas qualitativa (DE LUCA, 1997).

Tensé&o Elétrica [uV]

Tempo [s]

Figura 3: Exemplo de um sinal de EMG.

Fonte: Autor

2.2 ASPECTOS GERAIS SOBRE PROCESSAMENTO E MODE-
LOS INTELIGENTES EM sEMG

2.2.1 Extracao de Caracteristicas

O sinal bruto obtido a partir de um sistema de aquisicdo possui diversas informagdes
que podem ser quantizadas. Porém, devido a sua forte caracteristica estocdstica estas
informacodes precisam ser processadas de modo que sejam identificadas corretamente para
a criag@o de modelos preditores. De acordo com (MEENA, 2019) o processo de extragao
de caracteristicas ¢ uma técnica fundamental para a analise de sinais EMG e segundo
(BOSCHMANN et al., 2019) e (HAKONEN et al., 2015) o sinal de eletromiografia pode
ser analisado sob trés diferentes aspectos: dominio tempo, dominio frequéncia e dominio
tempo-frequéncia.

A extracdo de caracteristicas no dominio do tempo faz parte da literatura cldssica e é
amplamente difundida. Existem diversas métricas utilizadas para o devido processamento
do sinal bruto (valor RMS, valor médio, poténcia, comprimento de onda, etc.). A andlise

no dominio do tempo permite que o sinal bruto seja processado sem qualquer tipo de
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transformacdo, porém, esta andlise se torna mais suscetivel a interferéncia gerada por
fontes extrinsecas de ruido como frequéncias provenientes da rede elétrica ou ainda ruidos
provenientes do contato entre o eletrodo e a pele (MEENA, 2019).

Alguns trabalhos recentes buscam propor uma alternativa aos métodos cldssicos para
extragdo de caracteristicas. Em trabalho apresentado por (SHI, et al., 2021) foi utilizada
a Transformacdo de Stockwell, apresentada na Equacgdo 1, para extrair as caracteristicas
de um sinal SEMG a partir de 10 ensaios realizados pelos autores. Esta técnica faz uso
do dominio tempo-frequéncia através da combinacao entre a FFT (Transformada Répida
de Fourier) e a WT (Transformada de Wavellet) que proporciona observar o sinal adqui-
rido sob o ponto de vista do seu espectro de frequéncia em diferentes instantes de tempo
através da janela gaussiana deslizante.

+00

S(r, f) = LOO .I(t)\‘/%e—(f—t)?ﬁe—j%rftdt 0

Onde:

¢ t: tempo em s;
» 7: ponto central da janela gaussiana;

* f: frequéncia.

Em outro trabalho apresentado por NOUGAROU, et al., 2019) foi abordada a extra-
cdo de caracteristicas valendo-se da resolucao espacial proporcionada pela utilizagao de
64 eletrodos e a aplicacdo de filtros monopolar, bipolar e binomial inverso. Este arranjo
obteve uma melhoria de aproximadamente 3% na representagdo do sinal em relagdo as
caracteristicas extraidas utilizando os métodos cldssicos no dominio do tempo.

Uma abordagem nova foi apresentada por (JABER et al., 2020) onde desenvolveu-se
uma metodologia para extracdo de métricas robustas as variagdes temporais intrinsecas
do sinal. Para tanto, considerou-se o sinal adquirido em uma matriz de 8x16 eletrodos
como uma imagem e, a partir dela, calculou-se caracteristicas baseadas na intensidade de
cada pixel (nivel de ativacdo de um eletrodo) e no Histograma de Gradientes Orientados.
A partir das informagdes espaciais supracitadas, atingiu-se taxas de acerto acima de 90%
para 9 dos 10 voluntarios considerados, na classificacdo de 8 movimentos com SVM.
Contudo, os dados utilizados foram adquiridos em se¢des realizadas em dias distintos,
salientando a capacidade de absorc¢do de informacdes invariantes no tempo do algoritmo

proposto, proporcionando um modelo mais robusto a tal fator de confusdo.



21

A escolha das caracteristicas € frequentemente considerada mais relevante do que a
técnica que serd utilizada no sistema de controle (ENGLEHART et al., 1999). Isto se
deve a caracteristica altamente estocastica do sinal de eletromiografia. Este processo re-
presenta uma etapa extremamente importante da anélise do sinal adquirido, pois, a acu-
ricia do classificador estd diretamente relacionada a caracteristica utilizada para andlise
(HAKONEN et al., 2015).

2.2.2 Classificadores

As técnicas de aprendizagem de mdquina podem ser divididas em dois grupos: su-
pervisionado e nao-supervisionado. O sistema é dito supervisionado quando possui um
conjunto de entradas e alvos utilizados como ponto de partida para o classificador, e dito
nao-supervisionado quando o proprio classificador deve agrupar os dados com base em
métricas de qualidade sem ter o alvo especificado. Um exemplo de um método ndo-
supervisionado é o clustering. E no processo de treinamento que se concentra todo apren-
dizado adquirido, sendo dele a responsabilidade de decodificar os padrdes de sinal de
sEMG em inten¢gdes de movimentos e dentre as diversas técnicas de aprendizado super-

visionado existentes cabe destacar algumas:

SVM;

Redes Neurais;

Arvores de Decisao;

Random Forests.

Arvores de Decisdo e Random Forests serdo abordadas mais detalhadamente nas pro-

ximas se¢des devido ao fato de fazerem parte do escopo deste trabalho.

2.2.2.1 Arvores de Decisdo

De acordo com (KULAGA & GORGON, 2015) e JAWORSKI et al., 2018), arvores
de decisdo (DT) sdo utilizadas em diversas aplicacdes como finangas, marketing, reco-
nhecimento de movimentos até em sistemas para detec¢do de intrusdo devido a sua sim-
plicidade e transparéncia. Segundo (ALCOLEA & RESANO, 2021) este uso se dd pelo
fato de que arvores de decisdo constituem uma técnica bastante efetiva para resolucio
de problemas, pois sdo desenvolvidas a partir de uma estrutura hierarquica de decisoes e
suas consequéncias. A Figura 4 ilustra a representacdo de uma arvore de decisdes para
andlise de empréstimos em uma instituicao financeira em que o critério de aprovacdo do

empréstimo € realizado apos uma série de decisdes baseadas em critérios pré-definidos.
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Figura 4: Exemplo de uma arvore de decisdo utilizado como classificador em um sistema
de empréstimos.
Fonte: Adaptado de (ROKACH & MAIMON, 2015).

Observando a Figura 4, os nos representam as caracteristicas de interesse para a clas-
sificacdo do processo em andlise e nota-se que cada n6 sub-divide a instdncia em dois ou
mais galhos que levam a uma nova tomada de decisdo e cada folha € associada a uma
classe de modo a representar o alvo desejado. De acordo com (ROKACH & MAIMON,
2015), a acuricia de uma arvore de decisdo € determinada pelo equilibrio entre diferentes
parametros como a quantidade de nds, quantidade de folhas, profundidade da arvore ou
ainda pelo nimero de atributos utilizados.

Para a adequada implementacdo de uma arvore de decisdo € necessario compreender
a maneira mais adequada para realizar a ramificacdo dos galhos e quais critérios devem
ser adotados para a parada da darvore. De acordo com (ROKACH & MAIMON, 2015),
a ramificagcdo dos galhos normalmente € realizada de acordo com o valor de um atributo

unico. Segundo a literatura, os critérios para ramificacao mais utilizados sao:
* Baseado em Impurezas;
¢ Ganho;
¢ Critério Ortogonal;

¢ Index de Gini.
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Durante o processo de parada, também conhecido como poda, os critérios mais utili-

zados sdo:

Todas as instancias no conjunto de teste convergem para um unico valor de target;

A profundidade méxima da arvore foi atingida;

O nimero de casos em que a quantidade de nds terminais € menor que a quantidade

de nds intermediarios;

O critério ideal de ramificacao

Segundo (ROKACH & MAIMON, 2015), as métricas de desempenho mais comu-
mente utilizadas para classificadores sdo: Acurécia e F-Score. A definicao de Acuricia e

F-Score sdo apresentadas nas EquacOes 2 e 3 respectivamente.

. TP+TN
Acuracia[ACC| = TP+ TN+ FPLFN (2)
2xTP
F — Score = - 3)

2«TP+FP+ FN
Onde:

TP: Positivo verdadeiro;

TN: Negativo verdadeiro;

FP: Falso positivo;

FN: Falso negativo.

Arvores de Decisdo sdo o "coracao"da técnica conhecida como Random Forests que

serd abordada na proxima secao.

2.2.2.2 Random Forests

A teoria apresentada por Leo Breiman em 2001 define as Random Forests (RF) como
um classificador composto por uma colecdo de arvores classificadoras estruturadas, ou
ainda em outras palavras, RF’s podem ser generalizadas como uma combinacio de Ar-
vores de Decisdao (LIU et al., 2012). Segundo (BREIMAN, 2001) cada classificador é
dado por: {h(z,0),k = 1,...}, em que {O} representa um vetor independente gerado
de maneira aleatdria e {x} representa o vetor de entrada. Assumindo que a RF é com-

posta por vérios classificadores {h(x,O),k = 1,...}, apds 'k’ execugdes obtém-se uma
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sequéncia de classificadores dada por: {hy(z), ho(z), ..., hi(z)}, com isto pode-se obter

a composicao do resultado final do classificador através da votacao dada pela Equacgdo 4.

H(z) = argmazy »_ I(hi(z) =Y) 4)

i=1

Onde:

* H(x): combinag¢do do modelo de classificagdo;

h;: resultado de uma tnica arvore de decisdo;

e I(.): fungdo indicador;

Y': variavel de saida.

O processo de criacdo deste vetor independente é também conhecido como bootstrap,
este processo consiste em criar outros conjuntos de dados ordenados de maneira aleatoria
a partir do conjunto de dados original (ZHOU et al., 2020). A partir deste processo, €
criada uma arvore de decisdo para cada novo conjunto de dados que foi criado na etapa
de bootstrap. De acordo com (BUSCHJAGER & MORIK, 2018), este processo reduz o
efeito do overfiting, ao contrério do que pode ocorrer em uma aplicacio de Arvores de
Decisdao comum em que todos os dados sdo utilizados pela mesma DT. De acordo com
(CUTLER et al., 2011) e (BUSCHJAGER & MORIK, 2018), o critério utilizado para a
ramificacio das drvores que compde a RF é o Indice de Gini ou critério de impureza de

Gini, representado pela Equacao 5.

Gi=1-Y pi, )
k=1
Em que p; € dado por:
Pi
Pik = "— (6)
Pk

Onde:
* p;: valor da amostra ’k’;

* pi: quantidade de amostras adquiridas.
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Segundo (ATHEY et al., 2018) todas as arvores sdo simétricas, com isto sua saida
¢ invariante a permuta de indices de treino e isto agrega robustez ao processo de clas-
sificacdo. Atualmente, as Random Forests sao um dos algoritmos mais utilizados para
classificacdo ou regressdo, devido a sua capacidade de classificar grandes conjuntos de

dados. A Figura 5 representa o fluxograma para elaboracdo de uma RF.

Formar dataset aleatorizado a
partir dos dados originais

Formar novas DTs utilizando os
dados do novo dataset

Encaminhar o resultado de cada
DT para analise do resultado

Composicao
do resultado

Figura 5: Fluxograma de criagdo de Random Forests.

Fonte: Autor.

A Figura 6 ilustra a capacidade que a Random Forest possui de processar diversas
arvores em paralelo, otimizando o tempo de execuc¢do até que se obtenha o resultado final.
De acordo com (SUTHAHARAN, 2016) este paralelismo possibilita que a classificacio
seja realizada utilizando diferentes caracteristicas, devido ao processo de bootstrap e isso
contribui para elevar a acurdcia do modelo de aprendizado. Ainda segundo (GOKGOZ
& SUBASI, 2015), Random Forests tem grande utilizacdo para classificagdo de sinais
biomédicos devido as suas vantagens quando utilizadas para classificacdo de conjuntos
de dados de diferentes tamanhos.

Existem alguns trabalhos que propdem o uso de Arvores de Decisdo ou Random Fo-
rests como classificadores para reconhecimento de movimentos. Em trabalho apresentado
por (FINDIK et al., 2020) foi implementado um classificador baseado em RF para reco-
nhecimento de movimentos dos dedos utilizando sinais de eletromiografia. Em outro
trabalho apresentado por (SU et al., 2016) foi desenvolvido um sistema classificador ba-
seado em RF para reconhecimento de linguagem de sinais utilizando os dados obtidos
através de acelerometria e eletromiografia.

O uso de classificadores em conjunto com a eletromiografia vem sendo utilizado em

diferentes dreas de interesse, foi apresentado por (BRIOUZA et al., 2022) um sistema



26

P T > DT 1 P Resultado 1

T, ™ DT? P Resultado 2

‘Votacido
para o
resultado
final

Dataset
original
I!T"

Bootstrap

L Ty — > DT« ’ Resultado k

Figura 6: Processo de execucdo de uma Random Forest.
Fonte: Adaptado de (LIU et al., 2012).

baseado em RF para a reabilitacdo dos movimentos dos membros superiores utilizando
apenas caracteristicas extraidas no dominio tempo. Em outra linha de trabalho, foi pro-
posto por (LIANG et al, 2022) um sistema classificador baseado em RF para andlise de

escoliose.

Outros trabalhos relacionados a reconhecimento de movimentos foram apresentadas
por (ZHOU et al., 2020) e (KUNDU, 2021) para o uso em controle de préteses, de modo
a auxiliar na recuperacdo de individuos amputados. Em trabalho similar, (CHEN, 2022)
apresentou um sistema classificador para controlar um exoesqueleto a fim auxiliar na
articulacao dos membros inferiores de pacientes em tratamento para recuperacao dos mo-

vimentos das pernas.

2.2.3 Sistemas Embarcados

De acordo com (VAN ESSEN ert al., 2012) o uso de classificadores embarcados em
FPGA apresentam uma melhor relacdo entre taxa de acerto e consumo de poténcia em
comparacao com classificadores desenvolvidos em CPU’s multi-nticleos. Trabalho seme-
lhante foi proposto por (ZHU et al., 2022) em que foi realizada a comparagdo entre uma
RF embarcada em uma FPGA Intel Stratix V com uma RF executada por um processador
com arquitetura x86. Neste cendrio de testes foi observada uma redugdo de 40 vezes no

tempo de processamento da RF embarcada na FPGA.

Diversos estudos vem sendo publicados nos ultimos anos buscando adequar o de-
sempenho dos sistemas classificadores com as limitacdes de hardware caracteristicas das
FPGAs de modo a potencializar seu desempenho. Isso motivou o trabalho apresentado
por (JINGJUI et al., 2018) em que os autores propdem a combinag¢do do método de clus-

terizagdo k-Means com RF para reduzir a demanda de hardware necessdria para realizar
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uma classificacdo, esta abordagem apresentou uma redugdo de 41% no ndmero de LUTs
(unidades légicas) utilizadas para o processo completo.

A crescente utilizacdo de dispositivos com comunicac¢io sem fio e o avanco do 10T,
fizeram o desenvolvimento de dispositivos portdteis ganharem relevancia. Neste contexto
foi apresentado por (VENUTO & MEZZINA, 2019) um dispositivo portétil, embarcado
em FPGA para aquisicdo de sinais de eletromiografia e transmissao para um servidor em
tempo real para pos-processamento.

Em outro trabalho apresentado por (BARONE & MERLETTI, 2013) foi proposto um
sistema portdtil para aquisi¢do e andlise de sinais de SEMG em tempo real e em traba-
lho semelhante apresentado por (MAJOLO, 2019; MEENA, 2019) foi apresentado um
classificador baseado em maquinas de vetor de suporte embarcado em FPGA para carac-
terizacdo de sinais mioelétricos com uma taxa de acurdcia de aproximadamente 88%.

O uso de classificadores embarcados em sistemas de porte reduzido pode auxiliar em
diferentes tarefas, como controle de préteses ou monitoramento de atividades ao ar li-
vre por exemplo. Foi apresentado por (VENUTO & MEZZINA, 2019) um sistema de
pequeno porte embarcado em FPGA em sistema SoC, o objetivo deste trabalho era a
aquisicao de 6 canais de SEMG conectados nos membros inferiores do corpo humano
para andlise dindmica do comportamento das fibras musculares durante a corrida. Pro-
posta semelhante foi apresentada por (WHORLE et al, 2017) em que foi apresentado um
sistema embarcado para predicdo de movimentos com base em sinais de SEMG e ECG
para reabilitagdo neuro-muscular.

Uma série de disfungdes neuroldgicas podem ser diagnosticadas através da adequada
compreensao da atividade elétrica muscular. Foi abordado por (YEE et al., 2023) a utiliza-
¢do de uma SVM embarcada para diagndstico de distirbio conhecido como espasticidade,
esta € uma enfermidade decorrente de lesdes congénitas ou adquiridas no sistema nervoso
central. A SVM apresentada neste trabalho obteve uma acurécia de 81% no diagndstico
de espasticidade.

A comunicac¢do humana seja ela falada ou escrita, ¢ composta por uma complexa
combinacdo de fatores para que seja possivel a propagacdo de intencdes entre diferentes
individuos. Neste contexto, a gesticulacdo assume um papel complementar a comunica-
cdo oral ou ainda € utilizada como meio de comunica¢do principal para individuos com
deficiéncia auditiva. Em trabalho apresentado por (SONG et al., 2019) foi embarcado um
sistema classificador baseado em darvores de decisdo para reconhecimento de 12 movi-
mentos das maos com base nos dados do repositério Nina-PRO. Este classificador obteve

uma acurdcia de 91% considerando a extracdo de 9 caracteristicas no dominio do tempo.
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3 METODOLOGIA EXPERIMENTAL

Conforme j4 mencionado nas secdes anteriores, o presente trabalho compreende um
protétipo para aquisicdo e classificacdo de movimentos realizados pelo segmento mao-
braco do corpo humano. O diagrama de blocos do sistema proposto neste trabalho é
apresentado na Figura 7. Este diagrama é dividido em dois grandes blocos que serao
discutidos separadamente: Circuito de condicionamento e Bloco de processamento. O
bloco de processamento foi desenvolvido na plataforma de desenvolvimento PISWORDS
que contém uma FPGA Spartan XC6SLX16 da Xilinx e a interface de saida do protétipo

é realizada através de um microncontrolador ESP-32.

Prototipo
! Circuito de condicionamento
SEMG Filtro PF ADC |
gcanas —— ©Ganho  —— o g0, —>  16bits pa—
analégicos G=300 G=10 Delta/Sigma -
™
[+1]
____________________________________________________________________________________________________ (=g
________________________________________________________________________________ @
FPGA o'
Saida ! ; , Extracdio d
— . SPI Movimento Classificador racao ae !
- st ‘ i predito “ RF ¢ Caracteristicas o
'y
Configuracéo
N
| Computador |
(configurador)

Figura 7: Diagrama de blocos do sistema proposto neste trabalho.

Fonte: Autor.

A captacdo do sinal mioelétrico € realizada por 8 eletrodos de superficie fixados no
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braco em lugares previamente determinados. Estes sinais passam por um amplificador de
instrumentacdo com ganho de 300 e por dois estdgios de filtragem. O primeiro para altas
frequéncias e o segundo para baixas frequéncias. Apds os estdgios iniciais de amplificagao
e filtragem, o sinal obtido dos 8 canais € digitalizado através de um conversor tipo Delta-

Sigma com 16 bits de resolucdo para cada canal.

O sinal digital é enviado para o bloco de processamento através da interface de co-
municacdo SPI entre o conversor AD e a FPGA utilizada. A extracdo de caracteristicas
e a classificacdo do movimento sdo realizadas pela FPGA e o resultado € enviado a um
microcontrolador ESP-32 responséavel pela saida do circuito através de uma comunicacao
SPI.

A confecc¢do do diagrama esquemadtico e roteamento da placa de circuito impresso foi
realizada utilizando a licenga de estudante do software Altium Designer versao 22.7.1
com suporte a MS-Windows 11. Na Figura 8 € apresentada a simulacido 3D do protétipo
desenvolvido para este trabalho. Na face superior da placa estdo localizados os sinais de
entrada dos 8 canais, os amplificadores de ganho, todo o bloco de processamento e os
canais 1 até 4. Na face inferior fica localizado o circuito de alimentacdo e os canais 5
até 8. A disposicdo dos canais em faces diferentes foi realizada para que a variacdo entre
o comprimento das trilhas que ligam a saida dos circuitos de filtros de cada canal até o

conversor AD fosse a menor possivel.

CH1 > CH4 CH5 - CH8

WAGNER MARTING

E-IA UFRGS

LA [El
SISTEMA DE AQUISICAD sENG
2023

ESP32 Sinais de CKTde
entrada alimentacéo

Figura 8: Representagcdo 3D do prot6tipo proposto.

Fonte: Autor.
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Na Figura 9 € possivel visualizar o protétipo completamente montado, ja com a FPGA
e 0 ESP-32 montados.

Figura 9: Protétipo implementado.

Fonte: Autor.

3.1 ETAPA DE AQUISICAO E CONDICIONAMENTO

De acordo com (JIA et al., 2021) o correto dimensionamento do circuito analégico
€ crucial para que o classificador possua um desempenho adequado. O primeiro estagio
do bloco de condicionamento € o circuito de ganho, composto por um amplificador de
instrumentacdo AD8221 da ANALOG DEVICES e a Figura 10 apresenta o esquematico
de um canal. Este amplificador possui um CMRR minimo de 80dB quando aplicada uma
frequéncia de 10kHz. De acordo com o fabricante, o ganho de saida é determinado pela

Equacdo 7 em que R € dimensionado de modo a se obter o ganho desejado.

49.4kQ

G

G=1+

(7

Devido as caracteristicas do sinal de eletromiografia que pode variar entre algumas
dezenas de pV até mV (MENDES et al., 2015), optou-se por utilizar um sistema de
ganho varidvel flexibilizando assim a aplica¢do do circuito para sinais com diferentes
ordens de grandeza. Neste contexto, foi definido que 100€2 < Ry <50.1k(2 para que seja
possivel ajustar o ganho de entrada do circuito. Substituindo os valores de R na Equacao

7 obtém-se a relacdo para os valores maximo e minimo do ganho de entrada.
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Figura 10: Circuito com ganho ajustédvel utilizado neste trabalho.

Fonte: Autor.
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As entradas diferenciais CHIN e CH1P sao conectadas ao eletrodo fixado no braco e o
sinal CH_REF ¢é conectado ao eletrodo de referéncia. Para garantir a correta aquisicdo do
sinal de eletromiografia que alterna entre valores positivos e negativos, o circuito possui
alimentacdo simétrica de +3.3 Volts.

A seguir, vem a etapa de filtragem que € extremamente importante pois para a correta
interpretagdo do sinal adquirido, é necessdrio compreender em qual faixa de frequén-
cia estd localizada a informacgdo desejada. Diversos trabalhos (GEETHANJALI & RAY,
2014); (HAKONEN et al., 2015); (KOUTSOFTIDIS et al., 2022); (LIU et al., 2021) ci-
tam que para um sinal de eletromiografia a informacdo pertinente estd contida entre as
frequéncias de 10Hz a 500Hz. Para o design do filtro passa baixas, foi utilizado um filtro
de Butterworth de segunda ordem com frequéncia de corte de SHz e topologia Sallen-Key
devido a sua menor complexidade de implementacao.

De acordo com (NILSON & RIEDEL, 2009) a funcdo de transferéncia de um filtro
passa altas de segunda ordem com ganho unitdrio, frequéncia de corte f. e fator de quali-

dade @) € dada pela Equacéo 10.

2

H(s) =
( ) 82+ Qﬂ.cjg‘c.s + (27T-fc)2

(10)
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Sendo:
1
L= 11
f vV Rl.RQ.Ol.CQ ( )
vVR{.R>.Cy.
Q: R1 RQCl CQ (12)

Ry (Cy + Cs)
A Figura 11 ilustra o filtro utilizado nestre trabalho com os seguintes parametros:
fe = 5Hz e Ganhoy, )y, = 10.

AGND'IH
o o
R1 R26
5.36kR §2.49kR
_ _ +3V3
Cl C2 " USA
ENTRADA | || 2 [l 3 [T~ 0oPA2187
I 1 SAIDA
1uF 12uF 2 e
|
-3V3
R29
226kR
1 R 2
51.1kR

Figura 11: Filtro ativo passa altas Butterworth de segunda ordem com frequéncia de corte
de 5Hz.

Fonte: Autor.

Para suprimir os sinais de alta frequéncia foi ligado em cascata com o bloco de altas
frequéncias um filtro ativo passa-baixas com frequéncia de corte de 500Hz, foi mantido
o mesmo amplificador operacional AD8221. Foi implementado um filtro do tipo But-
terworth de segunda ordem, com topologia Sallen-Key cuja funcdo de transferéncia é
representada pela Equacdo 13 (NILSON & RIEDEL, 2009) com frequéncia de corte f, e

fator de qualidade Q. A implementacgdo deste filtro é apresentada na Figura 12.

(2.7.fc)

H(s) =
( ) 52+ 271'.6.]2".:.3 _|_ (27ch)2

(13)
Sendo:

1
n 2.71'\/ Rl.RQ.Cl.CQ

fe (14)
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\ Rl.RQ.Cl.CQ

Q= (15)
Ci(Ry + Rs)
Cc2
L]|2
[
2.2uF
C1
AGND-IlI—l| }#
1uF
USB
R2
ENTRADA _ RL 1 2 5
ANA + 7 SAIDA
1.58kR 2.94kR 6
OPA2187

Figura 12: Filtro passa baixas Butterworth de segunda ordem com frequéncia de corte de
500Hz.

Fonte: Autor.

O circuito utilizado como front-end para a conversao do sinal analégico apds os es-
tagios de amplificacdo e filtragem serd o conversor analégico-digital ADS1198 da Texas
Instruments. Este € um conversor do tipo Delta-Sigma e sua aplicacdo é dedicada ao uso
de sinais biopotenciais. A Figura 13 apresenta um diagrama de blocos simplificado das
conexdes internas do conversor incluindo as interfaces que serdo utilizadas neste traba-
lho. Neste diagrama pode-se destacar as entradas diferenciais e os sinais de controle e a
interface serial utilizada para configuracao do dispositivo e transmissao dos dados digitali-
zados. A frequéncia de corte dos filtros foi determinada considerando que o conversor AD
podera operar com uma taxa de amostragem de até 8kSPS (Samples Per Second), embora

os testes tenham sido realizados utilizando a frequéncia de amostragem de 2kSPS.

READY
CH1P . L L . > DIN
Filtro Ganho Conversor SPI DOUT]|
CHIN EmI I | A CLK
. 2
o
: MUX = 5
S 5 | clkseL
CHsP : I I — O - N
Filtro Conversor 0
EMI Ganho (o]
CHS8N ) s A g ——
PWDN
RESET
START

Figura 13: Diagrama de blocos simplificado do ADS1198.
Fonte: Adaptado de Texas Instruments, 2011.
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A Tabela 1 apresenta as principais caracteristicas deste componente, dentre as quais

vale destacar a possibilidade de ganho ajusta
CMRR indica a elevada capacidade de rejei

interessante para sinais de baixa amplitude.

vel e o baixo consumo de poténcia. O alto

cdo para sinais de modo comum, o que é

Tabela 1: Principais caracteristicas do conversor ADS1198.

Parametro Valor
Clock 2.048MHz
CMRR —105dB
Ganho programavel 1,2,3,4,6,80u 12
Poténcia 550u W por canal
Resolucio 16 bits por canal

Ruido de entrada
Taxa de amostragem
Alimentacdo analégica

Alimentacdo digital

12uV pp, para Ganho=6
até 8kSPS
27<V <525
1.656 <V <36

A configuragao deste dispositivo € realizada através da interface SPI e na Tabela 2 sdo

apresentados os modos de operagdo do conversor durante a etapa de aquisicao de dados.

Tabela 2: Modo de operagao configurado no conversor AD.

Parametro

Valor

Clock interno
Ganho
Modo de operagao
Taxa de amostragem

Tensao de referéncia

2.048MHz
Unitdrio
Leitura continua
2kSPS
Externa, +3.3V

3.2 ETAPA DE PROCESSAMENTO

O bloco de processamento e classificagdo € controlado pela FPGA XC6SLX16 da

XILINX, através do kit de desenvolvimento fornecido pela PISWORDS ®, ilustrada na
Figura 14. A IDE que oferece suporte para a programacdo desta FPGA ¢ a ISE Design
versao 14.6 da Xilinx com suporte para MS-Windows 7. Este kit fornece 1 banco de

memoria SDRAM de 8Mb externa e interface de comunicacdo USB para configuragdo da
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FPGA. A escolha por uma FPGA embarcada em um kit de desenvolvimento foi realizada

com a finalidade de reduzir a complexidade do circuito desenvolvido para este protétipo.

FPGA

Memoria
RAM

Interface para
configuragao

Figura 14: Kit de desenvolvimento da PISWORDS.

Fonte: Autor.

O uso de FPGA’s para classificagdo € interessante devido a sua capacidade de pa-
ralelismo, o que pode reduzir consideravelmente o tempo de execucdo de tarefas mais
complexas (ELNAWAWY & SAGAHYROON, 2020). A escolha da FPGA que sera uti-
lizada para embarcar o modelo intelegiente deve levar em consideragdo seus aspectos
construtivos como a quantidade de unidades l6gicas (LUT), quantidade de Flip-Flops e o
total de portas de I/O disponiveis. A Tabela 3 apresenta as caracteristicas mais relevantes
da FPGA utilizada neste trabalho.

Tabela 3: Principais caracteristicas da FPGA XC6SLX16.

Parametro Valor
Clock 50MHz
Memoria 576kb RAM
Unidades logicas 14.579
Flip-Flops 18.224
Portas de 1/0 232 portas divididas em 4 bancos

O fluxograma de funcionamento da unidade de controle e classificacdo é apresentado
na Figura 15. Neste fluxograma € interessante destacar os blocos de calibracao, extracao

de caracteristicas e votacdo que serdo discutidos separadamente nas proximas subsecdes.
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Movimento ‘N’, Inicio Extragdo de
6 segundos caracteristicas
Repouse Calibragéo Classificagao
4 segundos ¢ ¢
NS N= Votagao
Resultados
S N<7
N

Figura 15: Fluxograma de operacdo da etapa de controle.

Fonte: Autor.

A rotina de calibracdo do sistema € realizada na posic¢ao de repouso, visto que esta € a
posicdo de menor variabilidade dos sinais mioelétricos entre os diferentes voluntarios. O
fluxograma de calibracdo embarcado no sistema € apresentado na Figura 16. O volunté-
rio posiciona o braco na posi¢ao de repouso por 5 segundos alternando com movimento
de flexdo da mao e retornando a posi¢cdo de repouso. Este processo € repetido 3 vezes
durante a inicializacdo do sistema. Na Figura 16 € apresentado o fluxograma da rotina
de calibracdo do sistema, esta rotina € utilizada para indicar ao sistema que o estado de

inicializacdo € a posi¢ao de repouso.

3.2.1 Extracao de caracteristicas em VHDL

Segundo (SONG et al., 2019), devido a sua baixa complexidade de utilizagdo, as
caracteristicas no dominio tempo sdo mais comumente utilizadas no estudo do reconhe-
cimento de movimentos. A Tabela 4 apresenta as caracteristicas no dominio tempo utili-
zadas neste trabalho.

Onde ’ N’ denota o tamanho da janela de observagdo e ’i’ a amostra calculada do vetor
de entrada ’x’.

Devido a caracteristica do sinal ser extremamente estocéstica, o uso de algumas téc-
nicas de segmentacdo podem ser utilizadas de modo a auxiliar na anélise da informacao
obtida. Uma das técnicas de segmentacdo mais utilizada segundo a literatura, (PENG et
al.,2022), (XUE et al., 2019), é a de janela deslizante, onde o sinal adquirido deve ser seg-

mentado em janelas de no maximo 300ms com uma sobreposi¢do de 50% entre as janelas
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Inicio
!
Repeticdo=1
By —
Posigéo de MO\ilmento Eie
repouso flex&o da méo
! i
Repeticéo =+1
I N Repetigdo < 4 T
epouso por
R 5
Sinal calibrado segundos

s I

Figura 16: Fluxograma de calibracio do sistema proposto.

Fonte: Autor.

Tabela 4: Caracteristicas no dominio tempo utilizadas neste trabalho.

Caracteristica Equacao
Valor Médio Absoluto (MAV) | Xyray = = S0 |24

SN a2
Valor RMS Xpus = R
Poténcia Xpor = % SN a?

Comprimento de onda (WL) | Xy = Zfil |Ti1 — x4

subsequentes. A Figura 17 ilustra a técnica de janelamento utilizada neste trabalho.

Os dados brutos s@o adquiridos com uma taxa de 2kSP.S conforme a Tabela 2. Estes
dados sao representados pela matriz S = {S; s, g x } sendo S; ;, uma matriz com 8 colunas
representando cada um dos canais adquiridos e g; ;, 0 vetor de identificagdo do movimento
realizado durante a aquisic@o. O sinal adquirido € segmentado em janelas de 300ms com
deslocamento de 150ms, resultando em uma nova matriz dada pela Equagdo 16. Em que

S; i € o dado segmentado e g; , representa o identificador do movimento realizado.

S = (Sj,kagi,k) (16)

A Equacao 16 resulta em uma matriz 33x280 em que o numero de colunas é dado pelo
identificador do movimento em conjunto com quantidade de caracteristicas multiplicado
pelo total de canais utilizados para andlise. Enquanto que o nimero de linhas € definido
pela quantidade de janelas que cabem dentro de um ciclo completo de aquisicdo, este

ciclo é composto pela aquisicao dos 7 movimentos que integram o protocolo de ensaios.
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Figura 17: Janela retangular deslizante para a extragdo de caracteristicas do sinal de ele-
tromiografia.
Fonte: Adaptado de (PENG et al., 2022).

Conforme apresentado na Tabela 4, a extracdo de caracteristicas envolve uma série de
operagdes matemadticas como multiplicacdo, divisdo e somas recursivas. A implementa-
cdo em VHDL destas operacdes requer alguma manipulacao, pois, operacdes como mul-
tiplicagdo e divisao sdo extremamente custosas sob o ponto de vista de hardware quando
realizadas por FPGAs que nio possuem o auxilio de DSPs (CARRO, 2001).

Os somatdrios ao longo do tempo foram implementados em VHDL através do uso de
acumuladores e um bloco de memoéria RAM de modo a implementar a recursividade do

somatorio, a representacdo matematica de um acumulador € ilustrada na Equacao 17:
N N

Acc(n) => oy =

-1
i=1 1=0

i (17)
Onde:

¢ N: tamanho do acumulador;

e «: amostra na entrada do acumulador;

* n: tempo.

Considerando a Equacgdo 17 valida apenas para o tempo atual, os termos de tempo futuro

(n+1) podem ser representados pela Equacao 18.

N-1 N-2
Ace(n+1) = Z Qi1 = Z Qi (18)
i=0 i

i=—1

Expandindo a Equacgdo 18, obtém-se:
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N-1
Acc(n+1) =a(n+1)+ Y an (19)
=0

Unindo as Equagdes 17 e 19 obtém-se a relacdo para o acumulador de tempo (n+1)
que € representada pela Equacao 20. Nesta relacdo a cada segmento de janela o sinal de

tempo futuro é somado a um novo termo de tempo atual.

Ace(n+1) = a(n+ 1) 4+ Acc(n) (20)

Devido ao fato de a FPGA utilizada ndo possuir DSP, os calculos de multiplicagdo
e divisdo precisaram ser implementados através de operacdes matematicas basicas como
adicdo e subtragdo. A operacdo de multiplicacdo foi implementada através do algoritmo
de somas sucessivas enquanto que a operacdo de divisdo foi implementada através do
algoritmo de subtracdes sucessivas.

A Figura 18 apresenta o diagrama de blocos para a extracao da poténcia do sinal, a
caracteristica extraida foi armazenada em um bloco de memdria com 10 bits de enderecos
e 32 bits de largura de dados. Os célculos foram realizados através de um bloco de
memoria RAM em conjunto com registradores para acumular o valor temporario da soma
recursiva.

Na Figura 19 € possivel observar o diagrama de blocos para o caclulo do valor médio
absoluto, que ¢ um bloco mais simples pois ndo envolve multiplicacdes e divisdes. Este
bloco foi desenvolvido utilizando um bloco de memdria RAM e acumuladores apenas.
Para armazenar o resultado foi utilizada uma RAM de 10 bits de endereco com 16 bits de

largura de dados.

Para calcular o valor RMS foi implementado um bloco semelhante ao utilizado para o
calculo da poténcia, porém acrescentando o célculo da raiz quadrada que foi implemen-
tado através do método de Newton-Raphson. O valor obtido foi armazenado em um bloco
de memoria RAM com 10 bits de enderecos e 32 bits de largura de dados. A caracte-
ristica associada ao comprimento de onda foi implementada com o auxilio de um atraso
delta para representar o termo x; em conjunto com um subtrator e um somador, ambos
de 16 bits. O valor calculado do comprimento de onda € armazenado em um bloco de
memoria RAM com 10 bits de enderecos e largura de dados de 16 bits, estes blocos sdo
apresentados na Figura 20.

Para armazenar as caracteristicas calculadas, foram utilizados quatro bancos de me-
moéria RAM em que cada banco armazena uma caracteristica para cada canal. Nesta
disposicao, todas as arvores possam ser alimentadas no mesmo ciclo de clock, eliminando

possiveis gargalos de comunica¢do. O mapa de memorias criado para o sistema proposto
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Entrada (16 bits)

escrita

CTRL —e'fggﬁgco—: RAM ACC

A 4

Poténcia

Figura 18: Diagrama de blocos para extragdo da caracteristica "Poténcia".

Fonte: Autor.

¢ apresentado na Figura 21. Cada arvore € conectada a quatro bancos de memoria em que
cada banco serd conectado em diferentes profundidades na arvore de modo que a consulta

de cada arvore sera sob atributos diferentes.

ApO6s o célculo e o armazenamento das caracteristicas, as mesmas sdo direcionadas

para o bloco de classificagdo do sistema.

3.2.2 Classificador Random Forest em VHDL

Arvores de Decisdo compreendem basicamente a tomada de decisdes com base em
parametros pré-definidos e com isto decidir se a drvore seguird o ramo da esquerda ou o
ramo da direita. A implementagdo desta tomada de decisOes € implementada através de
comparadores onde cada entrada € comparada com o valor de limiar e a partir de entdo
¢ decidido qual galho serd seguido pela arvore. Random Forests seguem exatamente o
mesmo funcionamento, porém com vdrias arvores realizando este processo simultanea-

mente.
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Entrada (16 bits)

|

escrita ) v
leitura RAM
CTRL endereco ACC

DIV

MAV

Figura 19: Diagrama de blocos para extragdo do valor médio absoluto (MAV).

Fonte: Autor.

O processo de classificacdo em RF consiste em combinar o resultado da classifica-
cdo realizada por cada arvore individualmente e encaminhado para o sistema de votagao,
que resultard no movimento predito. Na Figura 22 € ilustrada a representacdo bdsica de
uma RF que é composta por ’n’ drvores de decisdo em que o resultado de cada drvore é

aglutinado para votacao do valor predito.

Na Figura 23 € representada a nivel de descri¢do de hardware a RF exibida na Figura
22, os blocos de comparacdo sdo representados por multiplexadores que determinam o

ramo da arvore que serd seguido.

Computacionalmente € possivel criar RFs com centenas de arvores com a profundi-
dade méxima varidvel sendo configuradas de forma a atender a necessidade do problema
a ser classificado. Em VHDL o processo de criacio das drvores segue 0 mesmo principio,
neste trabalho as RFs foram criadas com 8 arvores e 4 nos de profundidade cada uma,
esta defini¢do foi feita com base em testes preliminares realizados em ambiente compu-
tacional. Nestes testes foram realizadas classificacdes variando o nimero de arvores e

a profundidade maxima de modo a se obter a melhor relagdo taxa de acerto x tempo de
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\
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Figura 20: Diagrama de blocos para extragdo das caracteristicas:
(a) Valor RMS. (b) Comprimento de onda (WL).

Fonte: Autor.
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RAM1 (RMS) RAM2 (WL) RAM3 (MAV) RAM4 (POT)

U45F Ganal 8 U45F Ganal 8 U457 Ganal 8 U457 Ganal 8
0x3D4 0x3D4 0x3D4 0x3D4
0x3D3 0x3D3 0x3D3 0x3D3
0x345 Canal 7 0x345 Canal 7 0x345 Canal 7 0x345 Canal 7
0x347 0x347 0x347 0x347
0BG Canal 6 0ORC Canal 6 0BG Canal 6 OXIBC Canal 6
DB canal 5 DB canal 5 O2BE - canal 5 O2BE - canal 5
0x230 0x230 0x230 0x230
0x22F 0x22F 0x22F 0x22F

Canal 4 Canal 4 Canal 4 Canal 4
0x1A4 0x1A4 0x1A4 0x1A4
0x1A3 0x1A3 0x1A3 0x1A3
0x115 Canal 3 0118 Canal 3 0118 Canal 3 0118 Canal 3
o7 Ganal 2 o7 Ganal 2 &7 Ganal 2 O Ganal 2
0x8C 0x8C 0x8C 0x8C
0x8B 0x8B 0x8B 0x8B
0x00 Canal 1 0x00 Canal 1 0x00 Canal 1 0x00 Canal 1

h 4

Dados / Enderecos

Classificador RF

Figura 21: Mapa de memdria para alocagdo das caracteristicas calculadas.

Fonte: Autor.

Vetor de dados

Arvore 2 .

VAN

Arvore ‘0’

Mé

Arvore 1
Xpms Xwi Xyav
Mo Xpor Mo b
/\ Xgpms Xmav
M2 M6 A /\ M2
M1 MO M7 M8
Majority Voting

Valor predito

Figura 22: Representacdo da arquitetura de uma Random Forest.

treinamento.

Fonte: Autor.

O valor de limiar é o parametro que serd utilizado pela RF para determinar qual ca-

minho da drvore serd percorrido. De acordo com (FINDIK et al., 2020), este parametro



44

Arvore 1 Arvore 2 Arvore ‘n’

Xrus i t Xwr, Xmav
Mo Mo
Xpor i i Xr / XMAV7/7 Xpor
M2 M6

MS
M1 MO M7 Mg M2 Me

Figura 23: Representacdo da descri¢do de hardware de uma arvore de decisdo.
Fonte: Adaptado de (JINGJUI et al., 2018).

pode ser calculado através do Indice de Gini, determinado pela Equacdo 21. Este indice

mede a impureza do né e a sua determinacao consome menos recursos de hardware.

Gi=1-Y 1, 1)
k=1
Onde:

valor da amostra

Dik (22)

- quantidade de amostras

Cada arvore carrega um vetor de dados de enderecos que contém a informacgdo de
teste e qual o endereco do caminho seguinte a ser executado. Na Figura 24 € exibida a
estrutura de uma das 'n’ arvores que compdem a RF. Esta topologia foi adotada para todas
as arvores que constituem o classificador.

Todas as arvores possuem um bloco de memoéria RAM dedicado que foi segmentado
em estagios e estes blocos sao acessados na medida em que a arvore de decisao € percor-
rida. Esta topologia permite que as RAMs sejam acessadas simultaneamente e possibilita
que as informacdes sejam transmitidas em pipeline.

Cada n6 carrega a informacao se este € uma folha ou uma ramificacio, pois cada
vetor carrega uma informacao pertinente ao proximo estdgio de processamento. Nos que
constituem uma ramificacdo precisam transportar para o nd seguinte o valor que serd
comparado e para qual endereco a arvore seguird, caso seja uma folha a informacdo que
deve ser transmitida € o label de identificagdo do movimento realizado para o sistema de
votacdo. Na Figura 25 € ilustrada a estrutura dos dois tipo de n6 e a informagado que cada
um carrega durante a execugdo de cada arvore.

O sistema de votacdo foi implementado através de 16gica combinacional e um ele-
mento de memoria, visto que para a defini¢do do resultado € realizada uma comparacao
aritmética simples entre os valores que mais vezes foram escolhidos pelo classificador
como movimento predito. Caso o sistema nao chegue a um valor de resposta, como dois

movimentos identificados a mesma quantidade de vezes o sistema proposto enviard via
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Arvore ‘n’

RAM Xuws
estagio 1

RAM
estdgio 2

RAM
estagio 3

classe
M1 Mo M2 Mo
Figura 24: Estrutura de uma arvore que compdem a Random Forest.
Fonte: Autor.
Tipo de né - . | Enderego nd | Enderego né
Caracteristica | Valor de comparacao e
Ramo esquerda direita
Tipo de né . i
Folha Identificador do movimento (classe)

Figura 25: Estrutura da ramificac@o das drvores de decisao.

Fonte: Autor.

comunicacao serial uma mensagem informando que a classificacdo deve ser realizada no-

vamente.

3.3 PROCEDIMENTO PARA VALIDACAO DO CIRCUITO DE AQUI-
SICAO

A andlise do circuito de aquisi¢do foi dividida em trés partes:
* Circuito de alimentagao;
* Relagdo sinal/ruido;

* Validacao dos filtros
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Na Figura 26 € ilustrado o setup utilizado para validagao dos filtros e relacdo si-

nal/ruido do circuito de aquisicao.

Figura 26: Procedimento experimental para validacao do circuito de aquisi¢ao.

Fonte: Autor.
Na Tabela 5 sdo referenciados os equipamentos utilizados durante os testes:

Tabela 5: Setup de teste.

Item Equipamento Fabricante Modelo

1 | Protétipo desenvolvido - -
Fonte de tensao BK-Precision 19028

Osciloscopio digital Keysight DSOX1192G

Gerador de fungdes Tektronix AFG3102C

A~ W

3.3.1 Autonomia do sistema

Os quatro blocos que compdem o circuito de alimentacdo sao exibidos na Figura 27,
a validagao deste circuito foi realizada monitorando a estabilidade das saidas de 3V3 du-
rante a descarga da bateria que mantém o circuito energizado. Os 8 canais de entrada fo-
ram alimentados e a FPGA configurada para operar em modo de classificagdao em ciclos
repetidos, este cendrio de teste foi utilizado devido ao fato de ser o modo de funciona-

mento mais critico do sistema.
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Figura 27: Circuito de alimentagao do protétipo desenvolvido.
(a) Conector mini-USB para entrada de alimentacdo - (b) Circuito carregador de bateria
(c) Saidas de 3V3 - (d) Capacitores de desacoplamento.

Fonte: Autor.

3.3.2 Relacao sinal/ruido

A relacdo sinal/ruido expressa a diferenca entre o sinal recebido e o nivel de ruido
intrinseco do circuito sem excitacdo, ¢ uma forma de representar a qualidade do circuito
eletronico. Matematicamente a SNR € determinada pela Equacdo 23, em que o termo
P2 representa a poténcia de um sinal conhecido aplicado na entrada do circuito € o
termo P2

< ido TEpresenta a poténcia do sinal no mesmo circuito, porém, quando sua entrada

estd conectada ao plano de terra.

2

P-
SNRyp = 1010g10(P82m“l) (23)

ruido

Cada canal foi excitado com um sinal de 10mV},. na entrada e sua poténcia foi deter-
minada através da relacdo P = V' x ¢ e posteriormente a entrada do canal foi conectada
ao plano de terra e a mesma medida foi realizada novamente. Na Figura 28 € ilustrado
o diagrama esquemdtico de um dos oito canais de aquisicdo, onde a entrada do canal

representada pela coordenada CHI1P e a saida representada pelo ponto CH1ADC.
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Figura 28: Diagrama esquemadtico de um canal de aquisi¢ao.

Fonte: Autor.

3.3.3 Validacao dos filtros

A validacao dos filtros foi realizada através do procedimento de varredura em frequén-
cias também conhecido como sweep de frequéncias. Isto consiste em gerar um sinal
continuo cuja frequéncia varia logaritmicamente com o tempo, fornecendo assim a gama
completa de frequéncias de teste entre as frequéncias de passagem e de corte determinadas
pelo filtro. O gerador de fung¢des, responsdvel por gerar o sinal com frequéncia varidvel é
conectado na entrada do canal e o osciloscépio € conectado na saida do canal, conforme

apresentado na Figura 29.

in o
o
Gerador -
de fungdes T Osciloscopio

Figura 29: Esquematico para varredura em frequéncia para valida¢do dos filtros ativos.

Fonte: Autor.

O gerador de fun¢des foi configurado com a seguinte parametrizacao:
* Tensdo de saida: 1V,,;
* Frequéncia inicial: SHz;

* Frequéncia final: 1kHz;

Variacdo de frequéncia: Logaritmica.
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O sinal fornecido pelo gerador de funcdes é ilustrado na Figura 30

™11 Sweep

start 2.000 000 e Gweep 10ms
Stop ] .ODU DUD DD kHz || Hold [ ms
ampl DU myvee ewrn 1 ms

Offset Omy Twpe Linear
Interseal | OO s

200 ml

0 rall

=300 mll
1.000 0 kHz
a 5000 00 He

Figura 30: Varredura realizada entre as frequéncias de passagem e corte para validagao
dos filtros ativos.

Fonte: Autor.

3.4 PROCEDIMENTO PARA VALIDACAO DO CLASSIFICADOR

3.4.1 Avaliacdo do desempenho do sistema

O experimento para avaliagdo do sistema proposto foi realizado com o auxilio das
bases de dados Flor de Iris e Ninapro (ATZORI et al., 2014). A base NinaPRO contém
sinais mioelétricos de 40 sujeitos ndo amputados capturados durante a execugdo de 17
movimentos basicos de dedos e pulso. Os individuos ndo amputados sdo homens e mu-
lheres com idade entre 23 e 45 anos com IMC entre 18 e 31,5 kg/ m?2, um indicio de que a
bioimpedancia destes individuos € um fator relevante para a aquisi¢ao dos sinais. Destros
e canhotos executaram os movimentos utilizando a mao direita, na Tabela 6 é apresentada
a relacdo dos usudrios que foram utilizados na avaliagdo do sistema.

Os ensaios consistiam em 0s sujeitos reproduzirem os movimentos apresentados em



Tabela 6: Descri¢do dos individuos ndao amputados da base NinaPRO.

Individuo | Lateralidade Sexo Idade | Altura [cm] | Peso [kg]
1 Destro Masculino | 29 187 75
2 Destro Masculino | 29 183 75
3 Destro Masculino | 31 174 69
4 Canhoto Feminino 30 154 50
5 Destro Masculino | 25 170 70
6 Destro Masculino | 35 172 79
7 Destro Masculino | 27 187 92
8 Destro Masculino | 45 173 73
9 Destro Masculino | 23 172 63

10 Destro Masculino | 34 173 84
11 Destro Feminino 32 150 54
12 Destro Masculino | 29 184 90
13 Canhoto Masculino | 30 182 70

de resolucdo.

apresenta um breve resumo das bases utilizadas.

Tabela 7: Caracteristicas das bases de dados utilizadas.

Base de dados | Total de amostras | Total de atributos
Flor de Iris 450 5
NinaPRO-DB2 17093825 9
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uma tela de computador com 12 eletrodos ativos Delsys Trigno posicionados no ante-
braco, no biceps e no triceps. Cada movimento tinha duracdo de 5 segundos e era execu-
tado seis vezes por cada individuo com um periodo de repouso de 3 segundos entre cada
repeticdo. Durante a execucao, os sinais mioelétricos foram capturados por um eletro-

miografo utilizando eletrodos de superficie com taxa de amostragem de 2 kHz e 16 bits

Além da base DB2 do repositério NinaPRO, foi também utilizado o dataset Flor de
Iris que € um conjunto de dados amplamente conhecido e discutido em diversos trabalhos.
Este conjunto estd disponivel no repositorio UCI Machine Learning Repository, criado em

1987 e que atualmente dispde de mais de 600 datasets para acesso gratuito. A Tabela 7

As caracteristicas pertinentes a cada dataset foram extraidas através de um script em

Python e salvas em um arquivo csv que posteriormente foram enviados a FPGA através
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da comunicacdo SPI com o ESP32. O sistema realiza a classificacdo do conjunto de
dados e retorna o valor predito via comunicacdo SPI ao ESP32 que exibe o resultado
encontrado. Na Figura 31 € ilustrado o diagrama de conexdes utilizados para a validagao

do classificador.

— ESP32 <« oPl  Movimento | Classificador

! predito RF
1

A :
1
| Configuragéo
:l A

carac.csv Computador *.vhdl
(configurador)

Figura 31: Configuragdo do sistema utilizada para validar o classificador embarcado.

Fonte: Autor.

Na Figura 32 sdo exibidos os 7 movimentos da base DB2 do repositério NinaPRO
utilizados para a validag@o do classificador. durante o protocolo de ensaios. Estes movi-
mentos foram escolhidos com base no repositério Nina-PRO DB2 que ao todo contém 17

movimentos de usudrios ndao amputados.

-1
04

r- - -
01 02 03
05 06 07 REPOUSO

e w

Figura 32: Movimentos realizados pelo individuo durante o protocolo experimental.

Fonte: Autor.
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3.4.2 Protocolo experimental para validacao do sistema completo

De acordo com a literatura cldssica, a aquisicao de sinais mioelétricos pode ser re-
alizada sob duas diferentes configuracdes: monopolar ou bipolar. Neste trabalho foi
abordada a configuracdo bipolar em que sdo utilizados trés eletrodos sendo um eletrodo
utilizado como referéncia e os outros dois nas entradas diferenciais. De acordo com
(BASMAIJIAN & DE LUCA, 1985) os eletrodos diferenciais devem ser posicionados na
direcdo das fibras musculares, sendo as dreas marginais dos muisculos menos adequadas
devido ao reduzido nimero de MUAPs nestas regioes.

Idealmente, para a melhor aquisi¢do dos sinais mioelétricos os eletrodos devem ser
posicionados o mais proximo possivel do musculo responsavel pelo movimento desejado.
Na Figura 33 € ilustrada a musculatura do brago e antebraco e a fixacdo de cada eletrodo

foi realizada conforme a Tabela .

Biceps braquial TUT;::::: braquial
ERa Braquiorradial

Extensor radial
longo do carpo

Tenddes do biceps

braquial Extensor ulnar

Pronador redondo do carpo
Braquiorradial Extensor dos
Palmar longo dedos
Flexor radial do carpo Ulna
Flexor ulnar do carpo
Flexor ulnar
do carpo
Flexor superficial
dos dedos
Abdutor longo
do polegar
Tend&o do extensor
| iUt ulnar do carpo
| Retinaculo dos
4 I —+—— Retindculo dos musculos flexores \i musculos extensores
L Metacarpal /
- Aponeurose palmar
/] 4 ! P P {
g [P —— Tenddes do extensor
/—) | ———— Tenddes do flexor superficial U/ ( | "y, dos dedos
W YA dos dedos g L\
| T Tendbes do flexor profundo ; ()
,r \\ %\,  dosdedos N W
\ } 3
4 9
(a) Vista superficial anterior (b) Vista superficial posterior

Figura 33: Musculatura do segmento mao-bragco do corpo humano.
Fonte: Adaptado de (TORTORA, 2017).
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Tabela 8: Posicionamento dos 8 pares de eletrodos para a coleta de sinais SEMG.

Canal Musculo Funcao

CH1 Extensor dos dedos Estende os dedos
CH2 Flexor radial do carpo Flete e abduz a mao
CH3 Palmar longo Flexiona a mao

CH4 Flexor ulnar do carpo Flete e aduz a mao
CH5 Extensor ulnar do carpo Aduz a mao

CH6 | Flexor superficial dos dedos Estende as falanges
CH7 | Abdutor longo do polegar | Estende e abduz o polegar
CHS8 Braquiorradial Flete o antebraco

Na Figura 34 € possivel observar os eletrodos fixados no brago do individuo para a
execucdo do protocolo experimental. Porém, alguns cuidados foram tomados antes de

iniciar a coleta de dados:

* Limpeza da pele onde os eletrodos ficardo conectados;
* Raspagem dos pélos do braco para ampliar a drea de contato do eletrodo;

* Os cabos foram posicionados de modo a ndo atrapalhar os movimentos € ndo se

movimentem durante a aquisi¢ao.

(a) Eletrodos fixados na parte posterior do (b) Eletrodos fixados na parte anterior do

braco. braco.

Figura 34: Preparacdo para o protocolo experimental de ensaios.

Fonte: Autor

Com os eletrodos fixados conforme ilustrado na Figura 34, o individuo de teste reali-
zou a coleta de dados seguindo a rotina ilustrada no fluxograma da Figura 35. A aquisi¢ao
¢ iniciada pela rotina de calibracdo, esta rotina € realizada a cada nova coleta de modo a

informar o sistema qual € a posi¢do de repouso.
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Movimento ‘N’, Tr Extragdo de
6 segundos glleis] caracteristicas
Repouss Calibragao Classificagao
4 segundos ¢ ¢
N=N +1 N= Votagao
Resultados
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N

Figura 35: Procedimento experimental para coleta de dados.

Fonte: Autor.

A rotina de calibracdo abordada anteriormente pode ser observada com mais detalhes
na Figura 36. E possivel observar que o movimento de repouso € realizado repetidas vezes

alternando com o movimento de flexdao da mao.

Inicio
}
Repeticdo=1
! |
Posic¢ao de Movimento de
repouso flexdo da méao

! I

Repetigdo =+1

l N Repeticéo < 4 T
Repouso por 5
Sinal calibrado segundos

s ]

Figura 36: Rotina de calibragdo para determinacdo da posi¢do de repouso do sistema

proposto.
Fonte: Autor.
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Na Figura 37 € possivel observar o aparato experimental com os 8 pares diferenciais
de eletrodos fixados no braco do individuo para a aquisi¢ao dos sinais mioelétricos através

do protocolo de ensaios.

Posicione ¢
conforme &

PN ANE—

(a) Sistema de aquisicdo conectado aos (b) Individuo realizando o protocolo

eletrodos. experimental.

Figura 37: Execucdo do protocolo experimental de ensaios.

Fonte: Autor
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4 RESULTADOS & DISCUSSAO

A validagdo do protétipo desenvolvido foi dividida em duas etapas: validagdo do cir-
cuito de aquisi¢ao que consitui o bloco analégico e validagao do classificador, que cons-

titui o bloco controlado pela FPGA.

4.1 VALIDACAO DO CIRCUITO DE AQUISICAO

A autonomia do sistema € de aproximadamente 130 minutos considerando o funcio-
namento dos oito canais, até que o circuito de 3V3 ndo suportasse mais o funcionamento
do circuito de condicionamento. Na Figura 9 foi plotado o grifico V' x ¢ durante os testes,
em azul é destacada a tens@o de saida da bateria e em laranja é representada a saida do

circuito de 3V3.

Vxt

g V/DEE

V3

4,00 % Hinear (e=t)

Volts [V]

Tempo [minutos]

Figura 38: Curva V x t os circuitos: Vbat em azul; +3V3 em laranja.

Fonte: Autor.
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Na Figura 39 ¢ ilustrada a medicao realizada com o osciloscépio quando a entrada do
canal 1 estd conectada ao terra, neste momento foi medido 6641 V. Os resultados obtidos
estdo de acordo com a literatura cldssica em que a SNR para que o circuito possua o
funcionamento adequado deve ser superior a 30dB (NILSON & RIEDEL, 2009). As

SNRs do demais canais sdo informadas na Tabela 9.

Figura 39: Medicao realizada para determinacido da SNR do canal 1.

Fonte: Autor.

Tabela 9: SNR obtida em cada canal.

Canal | SNR [dB] || Canal | SNR [dB]
CH, 47 C Hs; 41,2
CH, 42 CHg 48,3
CHsj 48,5 CH 48,1
CH, 38,7 C Hg 48,1

Nas Figuras 40 e 41 sdo ilustradas as respostas em frequéncia dos canais 1 e 2 res-
pectivamente. Pode-se observar que ndo hd atenuacio de sinal entre as frequéncias de
SHz e 200Hz e que a partir de 500Hz ocorre uma grande atenuacao do sinal, na ordem de
-40dB por década. As medicdes realizadas na saida do circuito estdo de acordo com filtro
projetado, a resposta do filtro para a medicao realizada no canal 1 pode ser observada na

Figura 30. As medicdes para os demais canais sdo referenciadas no Apéndice A.3.
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Figura 40: Resposta em frequéncia do conjunto de filtros utilizados no canal 1.

Fonte: Autor.
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Figura 41: Resposta em frequéncia do conjunto de filtros utilizados no canal 2.

Fonte: Autor.
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4.2 VALIDACAO DO CLASSIFICADOR

Durante a classificacio da base Flor-de-Iris, o classificador desenvolvido obteve uma
acurdcia de 83,10% no conjunto de teste. Este resultado vai ao encontro a resultados
encontrados em outros trabalhos publicados. Dentre estes trabalhos pode-se destacar o
resultado obtido por (ABDOLRAHIM & GAUDET, 2022) que obtiveram uma acuricia
de 86% sob a base Flor de Iris utilizando um classificador RF embarcado em uma FPGA

Arria 10 da Altera. Os resultados para o conjunto de teste podem ser observados na Figura
42.

Classificador RF para a base Flor de iris

97,33%

0,
86,00% 83,10%

Acuracia Acuracia Acuracia

Figura 42: Taxa de acerto do conjunto de teste do classificador RF embarcado para a base
Flor de Iris. Em azul: classificador desenvolvido em Python; Em verde: classificador
apresentado neste trabalho; Em laranja: classificador apresentado por (Abdolrahim &
Gaudet).

Fonte: Autor.

O desempenho inferior apresentado em relacao ao classificador em Python j4 era pre-
visto devido ao fato de haver uma disponibilidade maior de recursos computacionais no
ambiente python em relagdo ao sistema embarcado. E quando comparadas apenas os clas-
sificadores embarcados nas FPGAs, era esperado que houvessem pequenas diferencas nas
taxas de acerto devido a diferenca de arquitetura pois a FPGA utilizada neste trabalho nao
possui blocos de DSP.

Ap6s a validacdo inicial do classificador com um dataset equilibrado, os testes foram

repetidos com dados de eletromiografia obtidas do repositério NinaPRO para avaliar se o
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classificador atingiria métricas de classificacdo adequadas para sua utilizagdo. Na Figura
43 ¢ apresentada a taxa de acurdcia para cada individuo analisado. Pode-se observar que
o sistema obteve uma acurdcia média de 81,9% no conjunto de teste de individuos ndo
amputados. Esta taxa de acerto possui diferentes causas, como o fato de ndo ser uma base
perfeitamente balanceada, o posicionamento dos eletrodos durante as aquisi¢des ou ainda
ao fato de o extrator de caracteristicas utilizar calculos aproximados para a determinagao

das operacdes como multiplicagdo e divisdo.

0.9
0.8
0.7
0.6

0.5

Acuracia

0.4
0,3
0,2

0.1

Individuo

Figura 43: Taxa de acurdcia para os 13 individuos ndo amputados da base DB2 do repo-
sitério NinaPRO.

Fonte: Autor.

Na Tabela 10 é apresentada de maneira estratificada a acurdcia de cada individuo

analisado.

Tabela 10: Taxa de acurécia estratificada por individuo.

Individuo | Acuracia [%] Individuo Acuracia [%] Individuo Acuracia [%]

Individuo 1 83,12 Individuo 6 84,29 Individuo 11 78,87
Individuo 2 81,69 Individuo 7 82,61 Individuo 12 82,35
Individuo 3 82,19 Individuo 8 81,94 Individuo 13 77,78
Individuo 4 81,94 Individuo 9 81,82 - -

Individuo 5 84,29 Individuo 10 82,81 - -
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O adequado posicionamento e fixacdo dos eletrodos € de grande importancia para a
taxa de acertos do classificador, influenciando na correta identificacio dos movimentos.
Na Figura 44 € apresentada a taxa de acurécia para cada movimento de todos os 13 indi-
viduos analisados. E possivel observar que alguns movimentos apresentaram uma taxa de
acertos menor. Neste cendrio o movimento 4 foi o que apresentou na média a menor taxa
de acerto com 77% de acuricia sobre o conjunto de testes, enquanto que 0S movimentos

3 e 6 obtiveram em média uma taxa de acerto de proxima a 88% no conjunto de teste.

0,90
0,80
=@ Individuo_1
0.70 Indiw:duo_Z
Individuo_3
Individuo_4
0,60 —8—Individuo_5

=@==ndividuo_6
=@==|ndividuo_7
=@ ndividuo 8
—8—Individuo_9
040 —8—Individuo_10
=@=|ndividuo 11

Acuracia
(=]
W
o

0,30 =@==|ndividuo 12
Individuo_13
0,20
0,10
0,00
1 2 3 4 5 6 7
Movimento

Figura 44: Taxa de acurdcia em funcdo do movimento para os 13 individuos ndo amputa-
dos da base DB2 do repositério NinaPRO.

Fonte: Autor.

4.2.1 Analise do individuo com pior desempenho

Na Figura 45 € apresentada a acurdcia em fun¢do do movimento para o usudrio 13,
em que € possivel observar que o movimento 4 possui a menor taxa de acerto com 69%
de acuricia no conjunto de teste. Observando a matriz de confusdo apresentada na Figura
46 nota-se que o classificador se confundiu majoritariamente entre os movimentos 4 e 5,
que sdo anatomicamente semelhantes (4 dedos abertos € mao inteira aberta). Isto eviden-
cia que o classificador implementado ndo conseguiu decidir adequadamente entre alguns
movimentos.

Efeito semelhante foi identificado no individuo 11 em que o movimento 4 apresentou
uma taxa de acerto de 75% e o movimento 5 obteve uma taxa de acerto de 73% ficando
abaixo dos demais movimentos realizados pelo mesmo usudrio. Na Figura 47 € apresen-

tada a matriz de confusao do conjunto de teste para o usudrio 11.
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Figura 45: Curva de acuridcia em fun¢do do movimento para o individuo 13 da base

NinaPRO.
Fonte: Autor.
1 7 0 0 0 0 0 0
_ 2 0 8 0 0 0 0 1
o
- 3 0 1 9 1 0 0 0
S
E 4 0 0 0 9 3 0 0
'g 5 0 0 1 3 8 0 0
= 6 2 0 0 0 0 8 1
7 0 1 1 0 0 2 7
1 2 3 4 5 6 7

Movimento predito

Figura 46: Matriz de confusdo do individuo 13 da base NinaPRO.

Fonte: Autor.
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Estes resultados indicam que o classificador proposto apresenta certa confusao em al-
guns movimentos parecidos. Uma alternativa para minimizar este efeito seria acrescentar
uma nova caracteristica ou ainda ampliar o nimero de arvores consultadas para formacao

do resultado predito.

1 6 1 0 0 0 0 0

- 2 0 8 0 0 0 0 0
g 3 1 0 9 1 0 1 0
5 4 0 0 0 9 2 0 0
§ 5 0 0 1 2 8 0 0
= 6 1 0 0 0 1 9 2
7 0 1 0 0 0 1 7

1 2 3 4 5 6 7

Movimento predito

Figura 47: Matriz de confusdo do individuo 11 da base NinaPRO.

Fonte: Autor.

4.2.2 Anadlise da aquisicao experimental de sinais SEMG

Na Figura 48 € apresentada a taxa de acurdcia para o individuo de testes durante a
aquisicao experimental realizada com o sistema proposto onde foi obtida uma acuricia
média de 73,8%. Esta taxa € inferior a acurdcia média de 81,9% obtida para o repositorio
NinaPRO considerando os mesmos movimentos. Esta diferenca pode estar relacionada
a diversos fend6menos, como a nao idealidade dos filtros ou ainda ao crosstalk entre os
canais pelo fato de os testes terem sidos realizados na primeira versao do prototipo em que
ainda nao haviam todos os planos de terra implementados na placa de circuito impresso.

A matriz de confusdo exibida na Figura 49 corrobora com este fato, visto que os movi-
mentos com a menor taxa de acerto sdo os movimentos 4 e 5 indicando que o classificador
tende a confundir movimentos que sao semelhantes. Na Tabela 11 sdo estratificadas as ta-
xas de acerto por movimento, onde é possivel verificar que as menores taxas de acerto sdo
de 69% e 71% para os movimentos 4 e 5 respectivamente. Em contrapartida, movimentos

que apresentam uma variacao mais brusca obtiveram melhores taxas de acerto.
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Figura 48: Taxa de acurdcia para o individuo de testes durante o protocolo experimental.

Fonte: Autor.
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= 6| 5 0 0 1 3 30 5
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1 2 3 4 5 6 7

Movimento predito

Figura 49: Matriz de confusio do individuo de testes para o protocolo experimental.

Fonte: Autor.

Outro fator que deve ser considerado na redug@o da acurdcia para o sistema proposto
em comparacdo com a taxa obtida na secdo anterior, € estrutura fisica do individuo que
participou dos testes. O individuo possui IMC de 32,5 que é considerado elevado de

acordo com a OMS que classifica como obeso qualquer individuo com IMC acima de
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30. Um IMC elevado pode representar um valor maior de tecido adiposo, dificultando a

aquisicao de sinais de SEMG.

Tabela 11: Taxa de acerto por movimento para o individuo de teste.

Movimento | Taxa de acerto
1 73%
2 75%
3 72%
4 69%
5 71%
6 79%
7 76%

4.3 CONSUMO DE RECURSOS

Todos os blocos do sistema de classificagdo de sinais de SEMG em FPGA foram em-
barcados na plataforma XC6 da PISWORDS que contém uma FPGA Xilinx SPARTAN
XC6LSX16. Portanto, a ferramenta utilizada para converter a escrita e sintese do cdigo
VHDL a Xilinx ISE-Webpack (Versao 11.0), que apresentou os percentuais de ocupa-
cdo listados na Tabela 12. Esta mostra que o sistema implementado utilizou os recursos
da FPGA de forma a praticamente esgotar as Lookup Tables (LUTs), que sdo os recur-
sos unitdrios para légica combinacional. Grande parte dos recursos de memoria (Block
RAM) também foram utilizados. Na Tabela 12 é apresentada a relacdo dos recursos que
foram utilizados da FPGA disponivel, pode-se observar que os recursos foram utilizados

quase em sua totalidade.

Tabela 12: Recursos utilizados.

Modo de execugdo Bloco LUTs Flip-Flops RAM([kb]
Série Extr. de carac. | 3380 (23%) 2470 (13%) | 25 (18,3%)
Classificagao 6350 (43%) | 5950 (32,6%) | 48 (35,3%)

Paralelo Extr. de carac. 3380 (23%) 2470 (13%) | 25 (18,3%)
Classificacdo | 10730 (72,7%) | 9942 (54%) | 83 (61%)

Na Tabela 13 € possivel observar que quando o classificador é executado no modo

de operagdo em paralelo o consumo das unidades 16gicas chega a 95%. Este é um dado
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importante, porém ja esperado devido ao fato de a FPGA utilizada ser uma versao mais
antiga disponibilizada da XILINX, visto que o protétipo apresentado busca priorizar um

custo mais reduzido em detrimento da capacidade ou velocidade de processamento.

Tabela 13: Recursos totais utilizados.

Modo de execugdo LUTs Flip-Flops RAM|[Kkb] P,cdio IMW]
Série 9730 (66%) 8420 (46,2%) | 73 (53,6%) 58
Paralelo 14110 (95,6%) | 12412 (68,1%) | 108 (79,4%) 115

Na Tabela 14 sao apresentados os dados referentes a uma classificacio, ou seja, o
tempo que o sistema necessita para executar uma classificacdo completa. Como esperado,
a execuc¢do em paralelo apresenta uma velocidade de processamento mais elevada o que
melhora o desempenho do sistema do ponto de vista do usudrio. Porém, esta melhoria
¢ acompanhada de uma elevacdo na demanda de recursos de hardware, visto que mais o
numero de operagdes realizadas simultaneamente ¢ ampliado em relagio a execucdo em

série.

Tabela 14: Taxas de frequéncia maxima e laténcia do sistema proposto.

Modo de execugdo | Freq. Mdxima [MHz] | Laténcia [us]
Série 31,769 21,397
Paralelo 46,432 13,53

Como métrica de comparacdo, na Figura 50 € apresentada uma simulacdo de um sis-
tema semelhante de classificacdo porém embarcado em um microprocessador ATMega328P.
Nesta simula¢do foi medido o tempo necessdrio para gerar uma classificacdo. Esta me-
dicdo foi realizada através de flags que indicavam o tempo de inicio e fim do processo
de classificacdo. Pode-se observar que para sistemas de pequeno porte, seja justificado o
uso de microprocessadores em fung@o de seu custo reduzido em comparacido a FPGAs e
SoCs. Porém na medida que a quantidade de canais € ampliada, o desempenho do sistema
microprocessado sofre uma degradacao de desempenho de maneira muito mais acentuada
em relacdo ao sistema embarcado em FPGA.

Esta diferenca de desempenho € justificada em funcao da caracteristica construtiva de
cada dispositivo. Visto que microprocessadores executam todas suas tarefas em série en-
quanto que as FPGAs se valem de seu paralelismo, impactando em taxas de desempenho
superiores para aplicagdes com um maior nimero de canais. Este cendrio implica dizer

que o uso de microprocessadores para sistemas baseados em eletromiografia de alta den-
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sidade apresentard um desempenho consideravelmente inferior se comparado a sistemas
embarcados em FPGA.

1200
1000
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600

FPGA
Microprocessador

Laténcia [us]

400

200

1 2 4 ] 16 32 64 128
Quantidade de canais
Figura 50: Tempo de laténcia necessdrio para realizar uma classificacdo em funcdo da
quantidade de canais. Em azul: FPGA. Em laranja: Microprocessador ATMega328P.

Fonte: Autor.

Uma alternativa interessante seria o uso de chips integrados, comumente chamados de
SoC’s onde no mesmo encapsulamento existe um microprocessador em conjunto com a
FPGA. Com isto, os processos mais custosos sob o ponto de vista de hardware enquanto
0s processos que envolvam comunicacdo ou outras tarefas podem ser executados pelo

microprocessador.

44 COMPARACOES COM OUTROS TRABALHOS NA AREA

Nao existem muitos trabalhos publicados em que foi embarcada uma RF em FPGA
para classificacdes de sinais mioelétricos, isto torna a comparacgdo direta entre trabalhos
ndo muito adequada. Porém existem diversos estudos em sistemas de reconhecimento de
movimentos baseados em sEMG. Com isto pode-se extrair algumas métricas para efeito
de comparagdo.

Em trabalho apresentado por (TOSIN ef al., 2017) a mesma base NinaPRO foi utili-
zada obtendo uma taxa de acerto de 85,67% utilizando 27 caracteristicas extraidas pelo
autor (21 no dominio tempo e 6 no dominio frequéncia). Este trabalho foi apresentado
em um ambiente computacional, que possui maior disponibilidade de processamento em
comparacao a sistemas embarcados. Outro resultado foi apresentado por (JIA et al., 2021)

em que foi proposto um sistema para aquisi¢ao e processamento de sinais de SEMG utili-
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zando um classificador RF em Python com uma taxa de acurdcia de 81%. Estes trabalhos
sd0 os que mais se assemelham ao sistema apresentado neste trabalho, embora ndo sejam
sistemas embarcados.

Resultado semelhante foi apresentado por (RAZI et al., 2022) em que foi embarcado
um classificador RF para processamento de sinais iIEEG em uma FPGA Cyclone V da
Altera. Foram utilizadas 3 caracteristicas no dominio tempo com uma taxa média de
acerto de 84% com consumo de 59mW, dados bem préximos aos obtidos neste trabalho e
em um sefup razoavelmente semelhante, porém com outra aplicacao.

As taxas de acerto encontradas neste trabalho se aproximam das obtidas nos traba-
lhos citados anteriormente dadas as suas caracteristicas individuais. O primeiro trabalho
citado apresenta a extracao de mais caracteristicas (27 contra 4) e o segundo trabalho uti-
lizou uma FPGA com ampla disponibilidade de recursos. O protétipo apresentado neste
trabalho € capaz de prever movimentos em microssegundos, devido ao fato de o treina-
mento ocorrer simultaneamente com a classificagdo. A cada janela deslizante de 150ms
o sistema estd apto a classificar e treinar um novo movimento, este desempenho estd em
conformidade com resultados apresentados por (DINH et al., 2023). Estes resultados
ainda que preliminares, indicam que € possivel a criacdo de sistemas classificatorios para
sinais SEMG embarcados em FPGA.
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5 CONCLUSOES

Este trabalho tem o objetivo de desenvolver um protétipo capaz de adquirir, processar
e classificar localmente sinais obtidos através de SEMG de modo off-line, ou seja, sem
conexdes com redes ou aplicativos externos. Algumas escolhas foram tomadas de modo a
reduzir os custos do projeto de forma que o impacto técnico fosse o menor possivel. Isto
limitou a escolha de alguns componentes como o modelo da FPGA utilizada aos invés de
utilizar um circuito SoC.

Na entrada do sistema optou-se por um repositorio que fosse amplamente conhecido
e ja discutido de modo a eliminar possiveis fontes de falha ainda desconhecidas oriun-
das do dataset. Com isto, os sinais de eletromiografia referentes a 7 movimentos de 13
individuos ndo amputados foram aplicados a entrada do sistema, para que este extraisse
as caracteristicas pertinentes e a partir de entdo classificar o movimento com base nestas
informagdes extraidas. Nestes testes, foi obtida uma taxa de acerto de 84% comprovando
o funcionamento do classificador.

Quando o protétipo proposto foi submetido a aquisi¢cdes experimentais de sinais de
SEMG, o classificador apresentou uma taxa de acerto de 73,8%. Esta reducdo pode ser
atribuida a ndo-idealidade do circuito de aquisi¢do e condicionamento visto que os filtros
ndo apresentavam a mesma resposta em frequéncia e ainda aos efeitos do crosstalk entre
0s canais.

A literatura escassa sobre a aplicacdo de Random Forests em sistemas embarcados
aplicados a eletromiografia foi um obstdculo a ser transposto, dificultando a comparagao
com outros trabalhos na drea. Mesmo assim, os resultados dos testes do sistema proposto
mostraram sua funcionalidade e este prot6tipo pode ser direcionado para a préxima fase
de desenvolvimento. Portanto, alguns pontos podem ser destacados como tdpico para

trabalhos futuros.

* Fazer um novo layout do circuito, porém com a FPGA e o sistema de comunicagdo

on-board e ndo mais utilizando soquetes para integragdo de outros médulos;

* Realizar novas aquisi¢cdes experimentais € comparar os resultados com os dados
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apresentados neste trabalho;

* Com uma nova FPGA, ampliar a quantidade de caracteristicas extraidas. Talvez

incluindo caracteristicas no dominio frequéncia;

Seria interessante que o novo sistema seja embarcado em SoC, pois, com esta to-
pologia a légica de controle pode ser armazenada no microprocessador enquanto que a

unidade de processamento pode ficar alocada exclusivamente na FPGA.
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APENDICE A

A.1 Layout da placa

Figura 51: Layout da face bottom da placa.

Fonte: Autor.
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A.3 Varredura em frequéncia dos demais canais

AC SWEEP ANALYSIS

Figura 55: Validacdo dos filtros dos canais 3 ao 8.

Fonte: Autor.



